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Abstract　Heterogeneousnetworkembeddingbasedrecommendationtechnologyhasthecapabilityto
capturethestructuralinformationinthenetworkeffectively,thusimprovingtherecommendation
performance．However,theexistingrecommendationtechnologybasedonheterogeneousnetwork
embeddingnotonlyignorestheattributeinformationofnodesandvarioustypesofedgerelations
betweennodes,butalsoignoresthediverseinfluencesofdifferentnodes􀆳attributeinformationon
recommendationresults．Toaddresstheaboveissues,aproductrecommendationframeworkbasedon
attributedheterogeneousinformationnetworkembeddingwithselfＧattentionmechanism (AHNER)is
proposed．Theframeworkutilizesattributedheterogeneousinformationnetworkembeddingtolearn
theunifiedlowＧdimensionalembeddingrepresentationsofusersandproducts．Whenlearningnode
embeddingrepresentation,consideringthatdifferentattributeinformationhasdifferenteffectson
recommendationresultsanddifferentedgerelationsbetweennodesreflectusers􀆳differentpreferences
forproducts,selfＧattentionmechanismisexploitedtominethelatentinformationofnodeattribute
informationand differentedgetypesandlearn attributeembedding representationislearned．
Meanwhile,inordertoovercomethelimitationoftraditionaldotproduct methodas matching
function,theframeworkalsoexploitsdeepneuralnetworktolearnmoreeffectivematchingfunction
tosolvetherecommendationproblem．Weconductextensiveexperimentsonthreepublicdatasetsto
evaluatetheperformanceofAHNER．TheexperimentalresultsrevealthatAHNERisfeasibleand
effective．

Keywords　network embedding;attributed heterogeneousinformation network;selfＧattention
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摘　要　基于异构信息网络嵌入的推荐技术能够有效地捕捉网络中的结构信息,从而提升推荐性能．然
而现有的基于异构信息网络嵌入的推荐技术不仅忽略了节点的属性信息与节点间多种类型的边关系,



还忽略了节点不同的属性信息对推荐结果不同的影响．为了解决上述问题,提出一个自注意力机制的属

性异构信息网络嵌入的商品推荐(attributedheterogeneousinformationnetworkembeddingwithselfＧ
attentionmechanismforproductrecommendation,AHNER)框架．该框架利用属性异构信息网络嵌入

学习用户与商品统一、低维的嵌入表示,并在学习节点嵌入表示时,考虑到不同属性信息对推荐结果的

影响不同和不同边关系反映用户对商品不同程度的偏好,引入自注意力机制挖掘节点属性信息与不同

边类型所蕴含的潜在信息并学习属性嵌入表示．与此同时,为了克服传统点积方法作为匹配函数的局限

性,该框架还利用深度神经网络学习更有效的匹配函数解决推荐问题．AHNER在３个公开数据集上进

行大量的实验评估性能,实验结果表明 AHNER的可行性与有效性．
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Fig．１　Anexampleofattributedheterogeneousinformationnetworkcomposedofusersandproducts
图１　用户与商品组成的属性异构信息网络示例图

　　网络嵌入由于其自身良好的有效性和灵活性,
不仅可以解决数据稀疏[１]等网络数据存在的问题,
在各种下游任务中也已经取得显著的成果,如节点

分类[２]、链路预测[３]、节点聚类[４]、网络可视化[５]以

及推荐[６]．
基于网络嵌入的推荐算法根据网络中存在节点

类型的数量与边类型的数量分为基于同构信息网络

嵌入的推荐算法与基于异构信息网络嵌入的推荐算

法２种．针对同构信息网络的网络嵌入已经有许多

经典的算法,如文献[７Ｇ８];针对异构信息网络的网

络嵌入也有许多经典的算法,如文献[９Ｇ１０]等．
然而现实存在的网络节点与边不但分为多种类

型,每个节点还拥有自己的属性信息．比如在一个商

品推荐网络中,节点类型分为用户和商品２种,用户

有年龄、性别等属性信息,商品有种类、价格等属性

信息,用户与商品之间的关系分为浏览、加入购物车

和购买３种．用户在选择商品时考虑商品不同的属

性信息,这也意味着不同的属性信息对推荐结果有

不同程度的影响,用户和商品之间不同类型的边关

系也意味着用户对商品不同程度的偏好．但是现有

的网络嵌入方法更关注单一边类型的网络结构,不
但忽略了网络中的边分为多种类型,还忽略了节点

的属性信息与节点的属性信息对推荐结果的影响．
将拥有多种类型的节点与边且节点拥有属性信

息的网络称为属性异构信息网络,如图１所示的是

一个由用户与商品组成的属性异构信息网络．处理

属性异构信息网络的嵌入方法为属性异构信息网络

嵌入．在处理属性异构信息网络时会面临一些特别

的挑战:

１)丰富的属性信息．属性异构信息网络中的每

个节点都拥有自己丰富的属性信息,而且用户在选

择项目时会考虑项目不同的属性信息,如何在考虑

不同属性信息对推荐结果影响的同时,学习属性嵌

入表示是属性异构信息网络嵌入面临的一大挑战．
２)网络异构性．现实网络中的节点与节点之间

的边分为多种类型,不同类型的边意味着用户对商

品不同程度的偏好,如何在学习每种边类型对推荐

结果影响的同时,为在每种边关系情况下的节点学

习统一的嵌入表示是一大挑战．
３)融合节点属性嵌入与节点结构嵌入．在网络
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嵌入中引入属性信息解决推荐问题时,如何融合学

习到的节点属性嵌入与节点结构嵌入,学习节点统

一低维的嵌入表示是一大挑战．
除这３种属性异构信息网络嵌入所要面临的挑

战外,在使用网络嵌入解决推荐问题时,现有的网络

嵌入方法大多采用点积方法作为匹配函数计算匹配

分数,然后根据匹配分数进行商品排序从而得到商

品推荐列表．但是点积方法在解决推荐问题时表现

力和求取低秩关系的能力较弱,降低了推荐性能．而
基于匹配函数学习的推荐方法相比于学习节点表示

更注重如何有效学习匹配函数,这就导致了学习节

点表示能力的不足．
为了解决上述问题,本文提出一个自注意力机

制的属性异构信息网络嵌入的商品推荐(attributed
heterogeneousinformationnetworkembeddingwith
selfＧattentionmechanismforproductrecommendation,

AHNER)框架．该框架基于自注意力机制利用属性

异构信息网络嵌入学习用户嵌入表示与商品嵌入表

示,并 结 合 深 度 神 经 网 络 (deepneuralnetwork,

DNN)学习高效的匹配函数用于解决商品推荐问题．
AHNER在获取节点丰富的属性信息的同时,

考虑到不同的属性信息对推荐结果有不同程度的影

响,AHNER引入自注意力机制学习每个属性信息

的权重,并为每个属性信息学习统一低维的属性嵌

入表示．由于属性异构信息网络拥有多种类型的边

关系,所以在学习节点的结构嵌入时,AHNER在每

种边类型情况下为每个节点学习嵌入表示,然后引

入自注意力机制学习每种边类型之间的相互影响,
并融合每种边类型情况下的节点嵌入学习最后的节

点结构嵌入．最后通过融合机制将学习到的属性嵌

入与结构嵌入融合成统一低维的嵌入表示,并将学

习到的节点嵌入应用在基于 DNN 的匹配函数学习

模型中,学习匹配分数解决推荐问题．
本文的主要工作概括为４个方面:

１)强调属性信息在学习节点嵌入时的重要性,
引入属性信息学习节点更有效的嵌入表示,并在学

习节点属性信息时,引入自注意力机制学习节点属

性的权重系数．
２)详细阐述属性异构信息网络嵌入的学习过

程,考虑到不同类型的边关系反映用户对商品不同

程度的偏好,引入自注意力机制学习每种边关系的权

重,并融合网络结构信息与节点属性信息学习更有效

的、统一的、低维的用户嵌入表示与商品嵌入表示．

３)提出一个推荐框架 AHNER用于解决商品

推荐问题,并克服传统点积方法在属性异构信息网

络嵌入解决推荐问题时的局限性,提高推荐算法的

性能．
４)在３个公共数据集上进行大量的实验,并完

成 TopＧK 推荐任务与链路预测任务．实验结果表

明,所提出的框架 AHNER的性能优于其他方法的

性能．

１　相关工作

本文的相关工作主要包括基于网络嵌入的推荐

技术、基于属性网络嵌入的推荐技术、基于异构信息

网络嵌入的推荐技术与基于匹配函数学习的推荐技

术这４方面．
１．１　基于网络嵌入的推荐技术

现有的基于网络嵌入的推荐技术大致分为基于

矩阵分解的网络嵌入推荐技术[１１]、基于深度学习的

网络嵌入推荐技术、基于随机游走的网络嵌入推荐

技术３种．早期针对基于矩阵分解的网络嵌入推荐

技术研究较多,但是由于对深度神经网络持续的研

究发现,深度神经网络可以为网络嵌入寻求一个有

效的非线性函数学习模型,如文献[１２Ｇ１４]．与此同

时,还发现深度神经网络非常适合学习推荐问题中

复杂的匹配函数,因为它们能够逼近任何连续函

数[１５]．例如,文献[１６]使用神经网络学习匹配函数;
文献[１７]采用表示学习和多层感知机(multilayer
perceptron,MLP),从用户和项目的输入特征和分

类特征中学习匹配函数．基于随机游走的网络嵌入

推荐技术的思想是通过邻域的嵌入表示学习推荐网

络中节点的嵌入表示,并利用节点的嵌入表示解决

推荐问题．例如,word２vec[１８]是一种通过邻域词的

向量构建出中心词的向量的网络嵌入方法．专家发

现可以利用 word２vec根据用户前后交互的内容推

测用户的兴趣,并学习推荐系统中用户、项目的嵌入

表示,如文献[１９Ｇ２０]就是使用 word２vec的方法解

决推荐问题．Deepwalk[７]通过游走策略随机选择游

走路径,并将随机路径看作一个句子,将节点看作一

个词学习节点的嵌入表示．node２vec[８]通过使用广

度优先(breadthＧfirstsearch,BFS)和深度优先(depthＧ
firstsearch,DFS)遍历探索不同的邻居节点,从而

进一步扩充了 Deepwalk．LINE[２１]是一种能够处理

大规模网络的利用邻域相似假设的嵌入方法．基于

随机游走的网络嵌入推荐技术通过利用 word２vec,
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Deepwalk等基于随机游走的网络嵌入方法解决推

荐问题．
１．２　基于属性网络嵌入的推荐技术

属性网络[２２]除了网络的结构信息外,还包括节

点的属性信息．属性网络嵌入会将节点的属性信息

作为另一种信息源将其映射到一个联合的低维向量

空间中学习节点的嵌入表示．MMDW[２３]是一种利

用节点标记信息的半监督网络嵌入方法,它基于深

度游走矩阵分解与支持向量机[２４]结合节点的标签

信息学习节点表示．TADW[２５]是一种基于深度游走

矩阵分解结合网络结构与文本信息学习节点嵌入表

示的方法,但是它的计算成本高,节点属性也只是简

单地合并为无序特征,失去了大量的语义信息．文献

[２６]将文本内容视为一种特殊的节点,并构建一个

增强网络使用逻辑回归(logistic)函数学习节点表

示．文献[２７]基于光谱技术将标签信息引入到属性

网络嵌入中学习节点嵌入表示．文献[２８]提出一个

可以融合结构信息与属性信息的社交网络通用框

架．文献[２９]在使用邻居增强自动编码器建模节点

属性信息的同时使用跳字模型(skipＧgram)汇集邻

居节点的特征来学习节点表示．文献[３０]利用文本

信息学习网络节点表示．
１．３　基于异构信息网络嵌入的推荐技术

基于异构信息网络嵌入的推荐技术将用户不同

类型的偏好集成到同一公共空间中学习节点统一低

维的嵌入表示．例如,metapath２vec[９]通过图上的采

样路径自动利用邻居结构．文献[３１]提出一个推荐

系统,它通过获取异构信息网络中的用户隐式偏好

进行推荐．文献[３２]利用􀎮user,meta_path,item􀎯三
元组将基于上下文的元路径合并到交互模型中,并
通过 MLP对项目进行打分完成 TopＧK 推荐任务．
文献[３３]通过基于元路径的交互矩阵和注意力机制

来识别不同的语义信息并推荐．基于异构信息网络

嵌入的推荐技术在推荐效果、多样性等性能都有优

秀的表现,但是基于异构信息网络嵌入的推荐技术

也存在２点不足:１)忽略属性信息与不同属性信息

对推荐结果的影响;２)较少考虑用户与项目之间不

同的交互行为对推荐结果的影响．
１．４　基于匹配函数学习的推荐技术

基于匹配函数学习的推荐技术更注重学习有效、
准确的匹配函数来解决推荐问题．例如,NeuMF[１６]利

用神经网络代替香草矩阵分解中使用的点积来学习

匹配函数,还将矩阵分解与多层感知机结合在一个

模型中解决推荐问题．文献[３４]是 NeuMF的一个

变体,它以用户邻居和项目邻居作为输入解决推荐

问题．文献[３５]使用外部产品操作,以便能够更好地

学习推荐系统中用户与项之间的相关性．文献[３６]
使用基于神经网络的分解机(factorizationmachines,

FM)来避免人工特征工程,解决推荐问题．
基于属性网络嵌入的推荐技术大多局限在同构

信息网络中学习节点嵌入表示;基于异构信息网络

嵌入的推荐技术不仅忽略了节点丰富的属性信息与

不同属性信息对推荐结果的不同影响,还忽略了节

点之间不同类型的边对推荐结果的影响．为了解决

上述问题,本文使用基于自注意力机制的属性异构

信息网络嵌入学习节点的嵌入表示,并为了克服点

积方法在推荐问题中存在的局限性,将属性异构信

息网络嵌入与 DNN 结合起来,提出一个通用的推

荐框架,在引入节点属性信息的同时学习异构信息

网络中节点的嵌入表示,并通过 DNN 学习高效的

匹配函数解决推荐问题．

２　预备知识与问题定义

一个网络通常定义为G＝(V,E)．其中,V 表示

节点的集合,且V＝{v１,v２,􀆺,vn},n 表示节点总

数;E 表示边的集合．本文符号具体如表１所示:

Table１　SymbolsandTheirDefinitions
表１　符号及其含义

符号 含义

G 输入的网络

V,E 输入网络G 的节点集合和边集合

O,R 输入网络G 的节点类型集合和边类型集合

A 输入网络G 的属性集合

U 用户集合

I 商品集合

N 每个节点在每种边类型下邻居节点的集合

v 网络中的节点

r 一种边类型

a 节点的属性信息

n,m 网络中节点的数量、边类型的数量

u,p 推荐网络中的用户、商品

d 整体嵌入维度

z 边嵌入的维度

s,e,v－ 分别表示节点的结构嵌入、边嵌入、最终节点的嵌入表示

定义１．异构信息网络．一个异构信息网络定义

为G＝(V,E,O,R)．节点与边分别关联一个类型映
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射函数Φ:V→O 与Ψ:E→R,其中O 表示节点类型

的集合,R 表示边类型的集合．如果一个网络中的

|O|＋|R|＞２,则此网络为异构信息网络,否则为

同构信息网络．
定义２．属性网络．一个属性网络定义为G＝

(V,E,A)．其中 A＝{A(v１)
att ,A(v２)

att ,􀆺,A(vn)
att }是G 的

所有节点的属性集合,A(vi)
att ＝{a

(vi)
１,att,a

(vi)
２,att,􀆺,a

(vi)
τ,att}

是节点vi∈V 的属性集合,a
(vi)
i,att是节点vi 的一个属

性,τ是节点vi 的属性的总数量．
定义３．属性异构信息网络．属性异构信息网络

定义为G＝(V,E,A,O,R)．其中E＝∪
r∈R

Er,Er 是

由边类型为r∈R 的所有边组成的边集合．将每种边

类型从整个图中分离出来,视为子图Gr＝(V,Er,
A,O,R)．属性异构信息网络是异构信息网络的一

种特例．

问题１．基于属性异构信息网络嵌入的商品推

荐．给定一个商品推荐的属性异构信息网络Grec＝
(V,E,A,O,R),其中节点包含２种类型的实体(用
户、商品),边包含用户与商品之间的关系(如购买、
加入购物车、浏览等)．AHNER的目标是对任意一

个用户u∈U,预测用户u 与没交互过的商品p∈I
之间的匹配分数rateu,p,并选择 TopＧK 个匹配分

数最高的商品为用户u 进行推荐．

３　推荐框架

本节将详细描述提出的推荐框架 AHNER,框
架结构如图２所示．该框架主要包含２部分:１)基于

商品推荐的属性异构信息网络嵌入;２)基于 DNN
的匹配函数学习模型．

Fig．２　OverviewofAHNER
图２　AHNER总体框架图

３．１　基于商品推荐的属性异构信息网络嵌入

３．１．１　商品推荐属性异构信息网络的构建

构建基于商品推荐的属性异构信息网络时,节
点类型分为用户与商品２种．AHNER 使用用户信

息作为网络中用户节点的属性信息,如性别、年龄

等,使用商品信息作为网络中商品节点的属性信息,
如种类、价格等;又从用户的交互信息中得到节点间

的边关系,其中用户与商品之间的边关系分为３种,
分别是浏览、加入购物车与购买．通过使用２组节点

集合(即用户和商品)和节点间不同的边关系来连接

节点,从而得到属性异构信息网络．

３．１．２　基于自注意力机制的属性嵌入表示学习

在实际推荐问题中,网络中的节点属性信息是

多种多样的,不同的属性信息对推荐结果产生不同

程度的影响．比如,在用户选择商品时,除考虑商品

本身的特征外,还要考虑商品的价格．在２个商品本

身特征相似的情况下,大部分用户会选择优惠力度

比较大或价格更便宜的那一个商品．为了建模不同

属性信息对推荐结果不同程度的影响,AHNER引

入自注意力机制来学习每个属性的权重系数,并学

习统一的节点属性嵌入．具体的基于自注意力机制

的属性嵌入结构如图３所示:
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Fig．３　ThearchitectureofattributedembeddingbasedonselfＧattentionmechanism
图３　基于自注意力机制的属性嵌入结构图

　　假设一个节点vi 共有τ 个属性信息,使用

word２vec方法将节点vi 的每个属性信息表示成初

始的属性向量,作为基于自注意力机制的属性嵌入

的输入数据,具体表示为

A(vi)＝(a
(vi)
１ ,a

(vi)
２ ,􀆺,a

(vi)
τ ), (１)

其中,a
(vi)
i 是节点vi 的第i个属性向量表示,A(vi)

是一个由节点vi 所有属性嵌入向量连接在一起形

成的τ×ε 的矩阵,τ 是节点vi 属性信息的数量,ε
是每个初始属性向量a

(vi)
i 的维度．在得到节点vi 的

初始属性向量后,学习节点vi 的属性嵌入,具体学

习过程有３个步骤．
１)通过一层全连接层学习输入数据的隐藏状

态H＝(h１,h２,􀆺,hτ),其中ht 表示第t层隐藏层

学习到的隐藏状态．H 的具体表示为

H＝σ(WA
(vi)

＋b), (２)
其中,H 是维度为d１×τ 的矩阵,W 与b 是模型的

参数,σ是激活函数．
２)通过注意力打分函数和softmax 函数为节

点vi 的每个属性信息计算权重系数．在 AHNER中

采用加性注意力作为注意力打分函数[３７]．节点vi 的

每个属性信息的权重系数表示为

α
(vi)
t ＝softmax(wTtanh(WH))T, (３)

其中,W 是训练得到的维度为d２×d１ 的权重矩阵,

w 是训练得到的维度为d２ 的权重系数,softmax 确

保得到的注意力分数加和为１．节点vi 的全部属性

信息的权重系数表示为α＝{α
(vi)
１ ,α(vi)

２ ,􀆺,α(vi)
τ }．得

到节点vi 每个属性信息的属性权重系数后,将权重

系数与H 加权求和,得到节点vi 每个属性信息通

过自注意力机制学习得到的属性嵌入ma:

ma＝α
(vi)
t H． (４)

３)通过全连接层将节点vi 的每个属性信息的

属性嵌入连接到一起,并输出到输出层得到节点vi

的所有属性信息的属性嵌入表示．

３．１．３　节点结构嵌入表示学习

AHNER 为每种边关系生成一个边嵌入网络

Gr＝(V,Er,A,O,R),然后在每个边嵌入网络中运

用基于元路径的随机游走方法[９]进行节点采样生

成随机序列,其中元路径的长度设为l,元路径表

示为

ρ:V１→V２→􀆺→Vt→􀆺→Vl．
基于元路径的随机游走方法产生的游走流取决

于预定义的元路径,预定义的长度决定游走流的长

度．在游走后,会得到每一种边类型情况下的基于不

同元路径的节点序列．随机游走的转移概率表示为

p(vj|vi,ρ)＝

１
|Ni,r∩Vt＋１|

,

　(vi,vj)∈Er,vj∈Vt＋１,

０,其他,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(５)

其中,vi∈Vt,Ni,r表示节点vi 在边的类型为r的情

况下的邻居节点集合,Er 表示边类型为r的边集合．
每个节点在每种边类型的情况下都进行邻居

节点采样后,通过聚合函数聚合邻居节点,能够得到

节点vi 基于边的类型为r 的情况下的k 阶嵌入表

示e
(k)
i,r:

e
(k)
i,r＝aggregator({e(k－１)

j,r ,∀vj∈Ni,r}), (６)
其中,aggregator表示聚合函数．

聚合函数有２种计算方法[３８],分别是平均池化

和最大池化,AHENR采用平均池化的方法进行计

算,变换后的节点嵌入表示为

e(k)
i,r＝σ(Wk􀅰mean({e(k－１)

j,r ,∀vj∈Ni,r})),(７)
其中,σ表示激活函数,Wk 表示权重矩阵．

每个边嵌入的维度为z,边类型的总数为 m．
连接不同边类型下的节点vi 的嵌入表示得到维度

z×m 的矩阵Mi:

Mi＝(ei,１,ei,２,􀆺,ei,m)． (８)
由于不同类型的边反映用户不同的偏好程度,
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所以引入自注意力机制捕捉不同边类型之间的影响

因素,学习每种边类型下各个边嵌入的权重系数αi,r:

αi,r＝softmax(wT
rtanh(WrMi))T, (９)

其中,wr 和Wr 是模型训练得到的参数．
最后节点vi 的结构嵌入表示为

si,r＝gi＋δrαi,rHT
rMi, (１０)

其中,δr 是边嵌入在整个节点嵌入中重要性的超参

数,Hr 是维度为z×d 的可训练的转换矩阵,gi 是

节点vi 的拓扑嵌入,拓扑嵌入是提取网络中的基础

结构形成的嵌入表示,它会在每个边嵌入中共享．
３．１．４　节点嵌入表示学习

AHNER采用融合节点结构嵌入与属性嵌入的

融合机制学习节点统一的低维嵌入表示,具体结构

如图４所示:

Fig．４　Thearchitectureoffusionmechanism
图４　融合机制结构图

输入层的输入数据是节点的属性嵌入表示a
与节点的结构嵌入表示s,具体表示为

h(０)＝
s
a
æ

è
ç

ö

ø
÷． (１１)

通过输入层将数据送入隐藏层中,每个隐藏层

表示为h(１),h(２),􀆺,h(z),具体定义为

h(t)＝θt(Wtht－１＋bt),t＝１,２,􀆺,z, (１２)
其中,t代表隐藏层的层数,Wt 与bt 分别表示第t层

的权重矩阵与偏置向量,θt 表示第t层的激活函数．
经过z个隐藏层,输出层得到最后的节点表示为

v－i,r＝fo(ai)＋δrαi,rHT
rMi＋βrDT

oai, (１３)
其中,Do 是节点vi 的特征转换矩阵,o 是节点的类

型,βr 是系数．节点vi 的拓扑嵌入gi 由节点的属性

嵌入通过融合机制学到的转化函数fo 进行计算．
３．１．５　属性异构信息网络嵌入优化

假设P＝(v１,v２,􀆺,vl)是在边类型为r 的情

况下得到的长度为l的游走序列,其中(vt－１,vt)∈
Er,t＝２,３,􀆺,l．

通过基于元路径的随机游走得到的节点vt 的

上下文节点集合定义为

C＝{vk|vk∈P,|k－１|≤c,t≠k}, (１４)
其中,vk 是游走序列P 中的节点,c 是上下文窗口

的范围．
给定一个节点和元路径,可以得到在固定大小

窗口中的基于共现概率的邻居节点,则优化目标是

最小化式(１５):

－logPη({vj|vj∈C}|vi)＝

∑
vj∈C

－logPη(vj|vi), (１５)

其中,η表示所有可优化的参数,C 表示上下文节点

集合．
遵循 metapath２vec采用异构softmax 函数计

算Pη(vj|vi),具体表示为

Pη(vj|vi)＝
exp(xj􀅰v－i,r)

∑
k∈Vt

exp(xk􀅰v－i,r)
, (１６)

其中,xk 表示节点vk 的上下文嵌入表示．
为了高效优化,引入负采样方法近似－logPη(vj

|vi)并得到最终的目标函数表示为

Χ＝－logσ(xj􀅰v－i,r)－

∑
L

l＝１
EE

vlk~Pt(v)
[logσ(－xl

k􀅰v－i,r)], (１７)

其中,σ(x)＝
１

１＋exp(－x)是sigmoid函数,Pt(v)

是在节点vj 相对应的节点集合Vt 上定义的分布,

L 是对应于正训练样本的负样本的数量,vk 是从

Pt(v)中随机抽取的节点．
３．２　基于DNN的匹配函数学习模型

为了克服传统点积方法在网络嵌入中求取低秩

关系的局限性,AHNER 提出基于 DNN 的匹配函

数学习模型,用于学习高效的匹配函数,从而提升推

荐性能,具体结构如图５所示．
输入层的输入数据是用户与商品形成的交互矩

阵和通过属性异构信息网络嵌入学习到的用户嵌入

表示与商品嵌入表示．基于DNN的匹配函数学习模

型的输入层定义为

h(０)＝
pu

qp

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１８)

其中,pu 表示用户u 的嵌入表示,qp 表示商品p 的

嵌入表示．
通过输入层将数据送入隐藏层中,经过多个隐

藏层学习匹配函数,每个隐藏层表示为h(１),h(２),􀆺,

h(z),具体定义为
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Fig．５　Thearchitectureofmatchingfunctionlearning
modelbasedonDNN

图５　基于 DNN的匹配函数学习模型结构图

h(t)＝θt(WT
tht－１＋bt),t＝１,２,􀆺,z, (１９)

其中,Wt 和bt 分别表示第t层感知器的权重矩阵与

偏置向量,θt 表示第t层的激活函数,隐藏层的激活

函数采用ReLU函数．
最后学习到的匹配函数公式为

ŷui＝σ(WTht), (２０)
其中,σ是激活函数sigmoid,W 表示权重矩阵．

４　实验评价与分析

本节首先介绍实验数据集、对比方法和评价指

标,然后根据实验数据说明 AHNER的性能．本节实

验是在Intel􀆿 Xeon􀆿 E５Ｇ２６２０v４＠２􀆰１０GHz的硬件

环境下,基于python３．６的Keras与TensorFlow 实现．
４．１　实验数据集

AHNER 在 ３ 个 公 开 数 据 集 Retailrocket,

AmazonProduct,YouTube上完成 TopＧK 推荐任

务与链路预测任务的性能评价．表２是３个实验数

据集的统计数据:

Table２　StatisticsofDatasets
表２　数据集的统计信息

数据集 节点数量 边数量 节点类型 边类型

Retailrocket １８７９０ ８３４２９ ２ ３

AmazonProduct １００９９ １２６５３５ １ ２

YouTube ２０００ １３２０６１７ １ ５

Retailrocket数据集是从一个真实的电子商务

网站中收集的数据．其中:包含“用户”“商品”２种节

点类型;节点之间的边类型分为“购买”“加入购物

车”“浏览”３种;商品节点包括“种类”“价格”等属性

信息．
AmazonProduct数据集提供 Amazon的产品

评论和元数据．由于 Amazon的产品分为多种类别,
每种类别的产品数量都很大,所以在实验中只使用

电子类产品的元数据．其中:节点类型只有“产品”

１种;节点间的边关系分为“共同浏览”“共同购买”

２种;产品节点包括“价格”“销售排行”“品牌”“种
类”等属性信息．

YouTube数据集的节点类型只有“用户”１种;
边的类型分为“联系人”“共享好友”“共享订阅”“共
享订阅者”“用户之间共享最喜欢的视频”５种．
４．２　对比方法

实验针对 AHNER 中的属性异构信息网络嵌

入和匹配函数学习模型选择不同的对比方法．针对

属性异构信息网络嵌入,本节选择网络嵌入的方法

进行对比实验．针对匹配函数学习模型,采用点积方

法作为匹配函数进行对比实验．
４．２．１　属性异构信息网络嵌入的对比实验

选择网络嵌入对比方法时,考虑到网络结构的

不同,分别选择基于同构信息网络的嵌入方法与基

于异构信息网络的嵌入方法．针对同构信息网络,选
择Deepwalk,node２vec,LINE 作为对比方法．针对

异构信息网络,选用 metapath２vec作为对比方法．
除此之外,选择 AHNER方法的变形———AHNERＧ
NS验证 AHNER基于自注意力机制学习属性嵌入

的必要性．下面逐一介绍各方法．
１)Deepwalk．在网络图上分离出不同边种类的

子图,为每个子图使用随机游走和skipＧgram 分析

节点结构关系并学习节点的向量表示．
２)node２vec．设计了一种二阶随机游走策略对

邻域节点进行采样,在BFS和 DFS之间平滑插入．
在本节实验中,参数p＝２,参数q＝０．５．

３)LINE．该方法是一种运用一阶相似度与二

阶相似度学习节点嵌入表示的同构网络嵌入方法．
在本节实验中,节点嵌入表示的维度设置为１００．

４)metapath２vec．该方法能够处理网络中节点

的异构性．但是当网络节点只有一种时,方法会退化

为 Deepwalk．由于 AmazonProduct,YouTube数

据集的节点类型都为１种,所以 metapath２vec在这

２个数据集中退化为 Deepwalk．在 Retailrocket数

据集上,节点类型包括用户 U和项目I,元路径在实

验中设置为 U—I—U和I—U—I．
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５)AHNERＧNS．该方法是 AHNER 的一种变

形．在对比实验中使用该方法时,处理离散类型的属

性信息使用oneＧhot方法,处理连续型属性信息使

用 word２vec方法．AHNERＧNS与 AHNER的主要

区别是当 AHNERＧNS学习属性嵌入时,不使用自

注意力机制．
４．２．２　匹配函数学习的对比实验

针对匹配函数学习的对比,使用 AHNERＧND
作为对比方法．

１)AHNERＧND．该方法是 AHNER 方法的一

种变形,在实验中使用传统的点积作为匹配函数代

替提出的基于DNN的匹配函数学习模型．通过该方

法 作 为 对 比 方 法,可 以 根 据 实 验 结 果 观 察 到

AHNER在为匹配函数学习做出改进的重要性．
２)AHNER．该方法是本文提出的商品推荐的

方法．在实验中为了公平性,使用与 metapath２vec
相同的元路径方案 U—I—U 和I—U—I．节点嵌入

维度d 设置为２００,边嵌入维度z设置为１０．每个节

点的随机游走次数设置为２０,随机游走的长度设置

为１０,窗口大小设置为５,用于生成节点上下文．每
个训练对的负样本数设置为５,训练skipＧgram 模

型的迭代次数设置为１００,epoch设置为５０,每个

边类型下的系数δr 和βr 都设置为１．AHNER 在

TensorFlow中使用 Adam 优化器的默认设置,学习

速率设置为０．００１．
在实现对比方法时,对比方法中的参数设置与

AHNER中的参数设置相同．

４．３　任务与评价指标

实验通过完成 TopＧK 推荐任务与链路预测任

务来测试AHNER的性能．在完成TopＧK 推荐任务

时,根据当前和以前会话中用户已购买、加入购物车

和浏览的商品来预测用户在当前会话中下一个浏览

的商品,并选取２个广泛使用的命中率(hitratio,
HR)和归一化折损累计增益(normalizeddiscounted
cumulativegain,NDCG)作为 TopＧK 推荐任务的

评价指标,并以１０作为推荐列表的截至数量来评估

提出推荐框架的推荐性能．HR 评估测试集中的商

品是否在所得推荐列表的前１０个商品中,HR 的值

越高说明推荐性能越好;NDCG 评估的是排名质

量,NDCG 的值越高说明推荐性能越好．在链路预

测任务中,评价指标为常用的受试者工作特征曲线

下的面积(areaundercurve,AUC),AUC 的值越大

说明预测效果越好．在本节中,随机选取３次实验的

实验数据,计算它们的平均数作为本节统计的实验

数据．
４．４　实验结果分析

在实验中,按照９０％,７％,３％的比例随机选

择训练集、测试集与验证集．在完成 TopＧK 推荐任

务时,为了更方便地观察 AHNER的性能,在实现

Deepwalk,node２vec,LINE,metapath２vec,AHNERＧ
NS时,将这５种方法学习到的嵌入表示输入基于

DNN的匹配函数学习模型中求出相应评价指标的

值,在实现 AHNERＧND时采用传统的点积方法作

为匹配函数得到推荐结果并计算相应的评价指标的

值,具体实验结果如表３所示:

Table３　ResultsofTopＧK RecommendationExperimentswithDifferentMethodsonThreeDatasets
表３　３个数据集上不同方法的TopＧK 推荐任务实验结果

方法
Retailrocket AmazonProduct YouTube

HR NDCG HR NDCG HR NDCG

Deepwalk ０．２９２６ ０．２００４ ０．４９７３ ０．３３５９ ０．４３８１ ０．２５０２

node２vec ０．２９３７ ０．１９９２ ０．４９８２ ０．３３４５ ０．４３６１ ０．２５１０

LINE ０．２９０６ ０．１８８３ ０．４８１１ ０．３３４７ ０．４３８３ ０．２５３１

metapath２vec ０．３０１４ ０．２０９１ ０．４９７８ ０．３３６７ ０．４３８９ ０．２５３９

AHNERＧNS ０．３０７４ ０．２１０８ ０．５００３ ０．３４０８ ０．４６８１ ０．２８４７

AHNERＧND ０．３１１４ ０．２１１３ ０．５０７６ ０．３４１１ ０．４６８５ ０．２８５１

AHNER ０．３２０６ ０．２１６９ ０．５１６２ ０．３５２５ ０．４７１１ ０．２８８０

　注:黑体数值表示最优值．

　　实验结果表明 AHNER 在很大程度上明显优

于其他方法．在完成链路预测任务时,各个对比方法

采用点积作为匹配函数,具体实验结果如表４所示．

从表４发现:

１)异构信息网络嵌入引入属性信息会显著提高

推荐性能．通过表３与表４中的实验结果可以发现,

７１５１王宏琳等:自注意力机制的属性异构信息网络嵌入的商品推荐



引入属性信息会显著提高网络嵌入方法的性能,将
更多的属性信息纳入推荐系统将提高总体的推荐性

能;与其他只关注用户与项目的方法相比,AHNER
通过结合属性信息更能捕获节点间的相互关系,从
而提升推荐性能．从表４中可以观察到在链路预测

问题上 AHNER的性能也是优于其他对比方法的,
这也体现出 AHNER的适用性与普遍性．

Table４　AUCofLinkPredictionExperimentswith

DifferentMethodsonThreeDatasets
表４　３个数据集上不同方法的链路预测实验的AUC

方法 Retailrocket AmazonProduct YouTube

Deepwalk ５９．５３ ９４．３６ ７０．８９

node２vec ６３．３６ ９４．５１ ７０．９６

LINE ５３．９０ ８２．０８ ７０．８３

metapath２vec ６１．１８ ９４．０４ ７１．１９

AHNERＧNS ６８．８２ ９４．２８ ８２．９３

AHNER ７１．０８ ９６．５３ ８４．５１

　注:黑体数值表示最优值．

２)使用基于自注意力机制的属性嵌入表示学

习能够提高推荐性能．通过对比 AHNERＧNS 与

AHNER的实验结果可以发现,AHNER通过自注

意力机制学习带有权重的属性嵌入后,能捕获更多

属性信息和节点之间的相互作用关系,提升了推荐

系统的性能．数据集提供的属性信息越多,提升性能

的幅度越大,Retailrocket在这３个数据集中提供的

属性信息最多,所以提升的性能幅度更大,在 HR＠
１０上提升４．３％,在NDCG＠１０上提升２．９％．

３)基于DNN的匹配函数学习模型比基于点积

的方法更有优势．通过对比AHNERＧND与 AHNER
的实验结果可以发现,使用深度神经网络作为匹配

函数的方法比使用点积作为匹配函数的方法取得了

更好的结果．这种性能增益是合理的,因为神经单元

增加了模型的容量．结果表明,通过使用参数神经网

络替换传统的点积方法作为匹配函数来解决推荐问

题,能够更好地在推荐系统中进行学习和交互建模,
提升推荐性能．
４．４．１　冷启动场景的实验结果

为了研究 AHNER在冷启动场景中的性能,本
节改变Retailrocket数据集中训练集的比例,将用

于实验的训练集比例从９０％逐渐降低至２０％,然后

利用 AHNER解决链路预测问题,具体实验结果如

表５所示:

Table５　AUCofColdStartonRetailrocketDataset
表５　Retailrocket数据集上冷启动场景的AUC

方法
训练集比例∕％

９０ ７０ ５０ ２０

Deepwalk ５９．５３ ５９．１１ ５８．１１ ５６．９１

metapath２vec ６１．１８ ６０．６５ ５８．９７ ５７．０７

AHNERＧNS ６８．８２ ６８．５６ ６８．２４ ６７．６１

AHNER ７１．０８ ７０．７０ ７０．３５ ６９．８８

　注:黑体数值表示最优值．

通过分析实验结果,在训练集比例从９０％逐渐

降低至２０％时,２个对比方法的 AUC值分别下降

４．６％与７．２％,但 AHNER 的性能仅下降１．７％~
１．８％．这表明 AHNER即使用户与商品之间的交互

稀疏,也能保持预测性能．
４．４．２　属性权重可视化

本节在 Amazon数据集中随机选择５个商品进

行属性权重系数可视化,结果如图６所示:

Fig．６ Theattributeweightcoefficientofdifferentproducts
图６　不同商品的属性权重系数图

图６中所示的权重系数都是由基于自注意力机

制的属性嵌入表示学习出的商品属性的权重系数,
其中每一行记录一个商品(由商品ID号表示)的权

重系数．从实验结果中可以观察出:

１)商品不同的属性信息,权重系数也是不同

的．这一现象与本文的猜想是一致的,即不同的属性

信息对最终嵌入表示的贡献是不同的．
２)“价格”属性的权重系数在每个商品的属性

信息中占比较大．这一发现与用户在实际推荐系统

中的消费行为相一致．除此之外,“品牌”属性的权重

系数也比较大,这种现象也反映出用户的消费行为

规律,即用户倾向于购买同一品牌的商品,以方便降

低价格或领取优惠．
３)对于不同的商品,用户倾向考虑的属性信息

也会不同．比如商品ID为１４７０４的商品,用户除考
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虑商品本身的特征外,相比于“销售排行”会更加考

虑商品的品牌,所以“品牌”的权重占比会比较大．而
在商品ID 为９２００７的商品中,用户会相比于“品
牌”属性更多地考虑商品的“销售排行”属性．
４．４．３　参数分析

本节将讨论 AHNER的参数问题,主要涉及在

进行属性异构信息网络嵌入学习时所采用的边嵌入

维度z．通过保持其他设置不变,改变边嵌入维度z
的值,观察 AHNER的性能变化,图７给出了调整

边嵌入维度z 时,AHNER 在 Retailrocket数据集

上性能的表现．

Fig．７　ParameterperformancechangesofAHNERon

Retailrocketdataset
图７　Retailrocket数据集上 AHNER参数性能变化图

从图７中可以观察到,边嵌入维度对 AHNER
的推荐性能影响较弱,当维度取值在 １０ 左右时

AHNER的性能最好,当维度取值大于１０时性能平

缓下降,当维度取值小于１０时性能平稳上升．

５　总　　结

本文提出一个通用的基于自注意力机制的属性

异构信息网络嵌入的商品推荐框架———AHNER,
该框架通过基于自注意力机制的属性异构信息网络

嵌入学习用户与商品的嵌入表示并解决推荐问题．
AHNER在学习嵌入表示时充分利用节点的属性信

息,学习不同属性信息的权重系数,并学习节点的属

性嵌入表示．在学习节点的结构嵌入时,使用自注意

力机制解决属性异构信息网络中多种边类型的问

题,并为其学习统一的节点嵌入表示．然后融合节点

的属性嵌入与节点的结构嵌入为节点学习整体统一

的、低维的节点嵌入表示,并在推荐过程中克服点积

作为匹配函数的局限性,利用 DNN 学习高效的匹

配函数并解决推荐问题．AHNER在３个公开数据

集上进行实验,实验结果证明 AHNER比以前的方

法取得了更好的性能．在未来的工作中:１)研究如何

引入多模态的商品描述信息,如用户对商品的评论、
商品图片、视频等来丰富网络中的节点属性信息,从
而提高推荐性能;２)研究如何引入知识图谱来增强

推荐系统的可解释性．
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